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摘　要: 作为自然语言处理领域的经典研究方向之一, 特定目标情感分析的任务是根据句子上下文语境判别特定目

标的情感极性, 而提升该任务表现的重点在于如何更好地挖掘特定目标和句子上下文的语义表示. 本文提出融合短

语特征的多注意力网络 (Phrase-Enabled Multi-Attention Network, PEMAN), 通过引入短语级别语义特征, 构建多粒

度特征融合的多注意力网络, 有效提高模型的表达能力. 在 SemEval2014 Task4 Laptop、Restaurant数据集上的实

验结果表明, 与基准模型相比, 本文提出的 PEMAN模型在准确率上有一定提升.
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Abstract: As one of the classic research directions in the field of natural language processing, the task of target-specific
sentiment analysis is to determine the sentiment polarity of a specific target based on contexts. The key to improve the

performance of this task is how to better mine the semantic representation of specific target and contexts. This study

proposes a multi-attention network with phrase features. By introducing phrase-level semantic features, a multi-attention

network with multi-granularity features is constructed to improve the expression ability of the model effectively. The

experimental results on the SemEval2014 Task4 Laptop and Restaurant datasets show that the PEMAN model proposed in

this study has a certain improvement in accuracy compared with the benchmark model.
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1   引言

特定目标情感分析 (Target-Specific Sentiment

Analysis, TSSA) 是自然语言处理领域的经典任务, 旨

在通过对文本语义的挖掘和分析来判断其所表达的情

感极性. 对于该任务, 给定一个完整的句子和其包含的

目标词, 应推测出该句包含的各个目标词的情感极性

(包括积极情感、消极情感、中性). 例如, 在句子“The

menu is limited but almost all of the dishes are excellent.”

中, 有两个目标词“menu”和“dishes”, 特定目标情感分

析任务的目的就是要分析出目标词“menu”的情感极性

是消极的, 目标词“dishes”的情感极性是积极的.

特定目标情感分析是一种细粒度的情感分析任务,

在国内外有诸多成果涌现. 该任务的研究方法一般分

为传统机器学习方法和深度学习方法. 传统机器学习

方法使用大量人工设计的特征集合来提高模型性能,

工作量较大. 与传统机器学习方法相比, 深度学习方法
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能自动提取文本语义特征, 在特定目标情感分析领域

取得快速发展. 在 LSTM[1]的基础上, 研究者们引入了

注意力机制来改善长句表达能力欠佳的问题, 取得良

好效果. 虽然注意力机制能捕捉更多的句子情感信息,
但当前研究多采用简单注意力机制, 当句子中情感词

为多词词组时, 简单的注意力机制不能有效提取词组

整体的语义特征, 容易引起歧义造成模型错判, 而引入

短语级别语义特征能有效改善这一问题.
基于此, 本文提出了融合短语特征的多注意力网

络 (Phrase-EnabledMulti-Attention Network, PEMAN),
通过引入短语级别的语义表示 ,  实现多粒度特征融

合的多注意力网络来解决上述问题, 并使用该模型在

SemEval2014[2]的 Laptop 和 Restaurant 两个数据集上

进行实验. 结果表明, 本文提出的 PEMAN模型相比基

线模型有一定提高, 准确率分别达到 74.9%和 80.6%.

2   相关工作

传统机器学习方法利用情感词典、语句分析等获

得句子特征, 然后利用分类器进行情感预测. 例如, Vo等[3]

提出基于推特语料的情感分析模型 ,  其利用情感词

典、多个词嵌入向量来提取语料的语义特征, 使得模

型的准确率有一定提高. Kiritchenko 等[4]利用词袋模

型、情感词典以及语义解析来构建特征, 通过训练支

持向量机分类器 (Support Vector Machine, SVM) 来进

行情感分类. 以上方法表现不错, 但其效果依赖于复杂

的特征抽取和设计工作, 需要耗费大量人力物力.
近年来, 越来越多的学者将深度学习方法用在特

定目标情感分析任务中. Tang 等[5]提出 TD-LSTM、

TC-LSTM两个模型, 通过两个 LSTM分别对特定目标

的上下文进行建模, 以获得更好的文本表示. Wang等[6]

提出基于注意力机制的分类模型, 引入注意力机制捕

获编码后的句子表示中的重要信息. Tang 等[7]提出了

一个深度记忆网络模型, 其通过线性方式组合了多个

收集目标特征的注意力计算层, 以提高注意力网络的

准确性. Ma 等[8]使用两个注意力网络计算特定目标和

上下文的语义表示并构建其交互表示, 以此来进行情

感分类. Chen 等[9]提出利用循环注意力结构获得多层

句子特征, 并将其通过 GRU 非线性组合起来, 使模型

具有更好的表达能力. Huang 等[10]利用叠加注意力机

制对句子和目标词的特征做交互计算, 提高了模型的

准确率.

在特定目标情感分析任务的已有研究工作中, 当
特定目标所对应的情感词为多词的时候, 可能会因为

情感词语义融合不当而导致错误情况. 例如, 在句子

“Great food andthe service was not bad.”中, 对于目标词

“service”来说, 表达其情感倾向的是“not bad”这个情感

词词组, 所表达的是积极情感. 在遇到上述例子时, 以
往的模型可能会聚焦于“bad”这个单词而预测出负面

情感 ,  造成分类的错误 .  针对以上问题 ,  本文提出

PEMAN 模型, 通过引入短语级别的语义表示, 获取更

丰富的句子语义表示, 实现多注意力网络的特征融合,
以解决注意力分散的问题.

3   PEMAN模型

本文提出的融合短语特征的多注意力网络 PEMAN
模型的整体框架图如图 1 所示 ,  其结构主要由输入

层、编码层、多注意力层、输出层等部分组成:
(1) 输入层: 对模型输入部分做处理, 进行向量嵌

入操作.
(2) 编码层: 使用 Bi-LSTM[11]对输入内容进行编

码, 并嵌入位置信息.
(3) 多注意力层: 使用两个注意力交互矩阵对隐层

状态输出进行计算, 得到最终的语义表示.
(4) 输出层: 使用多注意力层输出的语义表示进行

情感分类.
3.1   输入层

c = [w1,w2, · · · ,wn] a =

[wi,wi+1, · · · ,wi+m−1]

本文模型的输入共有 3 个部分: 句子表示、目标

词表示、短语集合表示 .  给定一个数据集中长度为

n 的句子 和长度为 m 的目标词

, 使用 GloVe 预训练词向量[12]初始

化可得到其词向量表示, 其中 d 为词向量维度.

C = [W1
c ;W2

c ; · · · ;Wn
c ] ∈ Rn×d

A = [W1
a ;W2

a ; · · · ;Wm
a ] ∈ Rm×d

构建用于提取短语特征的向量集合. 具体方法是:
设短语长度为 x, 那么对于长度为 n 的句子 C, 如式 (1):

pi = max[C[i : i+ x]], i = 1,2, · · · ,n− x+1 (1)

C[i : i+ x]

pi

P = [p1, p2, · · · , pn−x+1] ∈R(n−x+1)×d

其中,  代表从 C 中取第 i 到 i+x–1 个词向量.
表示从 C 中取出 x 个词向量经过最大池化操作得到

的第 i 个短语表示.  ,
代表从 C 中取出的长度为 x 的短语向量集合. 其中, 短
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语长度的取值范围为[1,2,···,n], 当 x 取 1时, 短语集合

即为句子表示, 不能有效挖掘短语语义特征. 当 x 过大

时, 将混淆句子中单词的语义表示, 模型的表达能力

将会变差. 短语长度取值的不同将会影响模型的特征

抽取能力, 经实验验证, 当 x 取 3 时, 模型表达能力

最强.
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图 1    PEMAN模型结构图
 

3.2   编码层

模型将输入层得到的句子、目标词、短语集合的

词向量表示分别送入到 3个 Bi-LSTM中, 分别学习整

个句子、目标词、短语集合的隐藏语义信息.
−→
hc =

−−−−−→
LS T M([W1

c ;W2
c ; · · · ;Wn

c ]) (2)

←−
hc =

←−−−−−
LS T M([W1

c ;W2
c ; · · · ;Wn

c ]) (3)

hc = [h1
c ,h

2
c , · · · ,

hn
c] ∈ Rn×2dh

其中, 式 (2)表示 Bi-LSTM正向的隐藏状态输出, 用于

提取句子的正向语义特征. 式 (3) 表示 Bi-LSTM 反向

的隐藏状态输出, 用于提取句子反向的语义特征. 二者

拼接起来得到句子表示的隐藏状态输出

, 如式 (4)所示.

hc = [
−→
hc,
←−
hc] (4)

ha = [h1
a,

h2
a, · · · ,hm

a ] ∈ Rm×2dh

同理可得目标词表示的隐藏状态输出

, 以及短语集合表示的隐藏状态输

hp =[h1
p,h

2
p, · · · ,hn−x+1

p ] ∈ R(n−x+1)×2dh出 , 如式 (5)、式 (6)

所示.

ha = [
−→
ha,
←−
ha] (5)

hp = [
−→
hp,
←−
hp] (6)

dh其中,  为 Bi-LSTM 隐藏状态的维度, n 为句子长度,
m 为目标词长度, n–x+1为短语集合的向量个数.

句子中离目标词越近的情感词更可能表达目标词

的情感极性. 因此, 模型在得到句子表示之后, 还应充

分考虑目标词和上下文单词的位置信息.

wt wt

wt vt

给定长度为 n 的句子和长度为 m 的目标词, 对于

句中任意一个单词 , 设 和目标词的相对距离是 l(目
标词可能是单词或多词, 这里统一把目标词当做一个

短语整体), 则单词 的位置权重 的计算方式如式 (7):

vt = 1− l
n−m+1

(7)
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得到位置权重后, 可由式 (8)计算包含位置信息权

重的句子最终语义表示:

hc = [h1
c ∗ v1,h2

c ∗ v2, · · · ,hn
c ∗ vn] (8)

3.3   多注意力层

hc ha hp

hc ∈ Rn×2dh ha ∈ Rm×2dh

Ictx ∈ Rn×m

在分别得到句子、目标词、短语集合的语义表示

、 、 之后, 借助以上语义信息, 引入多注意力机

制进行特征融合 ,  具体做法如下 :  给定句子表示

和目标词表示 , 首先计算交互矩

阵 , 计算方式如式 (9) 所示. 其中, 交互矩阵

中每个元素表示句子中每个词和目标词之间的相关度.

Ictx = hc ·hT
a (9)

Ictx

αctx ∈ Rn×m βctx ∈ Rn×m αctx βctx

βctx

βctx
j

βctx ∈ Rm

对于交互矩阵 , 分别按列、行进行归一化处理,
记为 、 , 矩阵 和 中每个元

素分别表示目标词中每个词对于句子中各个词的权重

和句子中每个词对于目标词中各个词的权重, 如式 (10)
所示. 将 按列取平均, 可得目标词中每个词所占的

权重, 记为 , 如式 (11)所示, 由此可得所有目标词的

权重为 .

αctx
i j =

exp(Ictx
i j )∑

i
exp(Ictx

i j )
,βctx

i j =
exp(Ictx

i j )∑
j
exp(Ictx

i j )
(10)

βctx
j =

1
n

∑
i
βctx

i j (11)

γctx αctx

βctxT
句子中所有词的注意力权重分布 由 和

相乘得到, 如式 (12)所示:

γctx = αctx ·βctxT
(12)

hp ha

γprs

同理, 对短语集合表示 和目标词表示 做同样的

注意力权重计算可得短语集合中各短语的注意力权重

分布 , 方法同上. 计算公式如式 (13)~式 (16)所示:

Iprs = hp ·hT
a (13)

α
prs
i j =

exp(Iprs
i j )∑

i
exp(Iprs

i j )
,β

prs
i j =

exp(Iprs
i j )∑

j
exp(Iprs

i j )
(14)

β
prs
j =

1
n

∑
i
β

prs
i j (15)

γprs = αprs ·βprsT (16)

3.4   输出层

rctx

rprs

在输出层, 句子表示 由句子多个隐藏状态的输

出加权求和得到, 短语集合表示 由短语集合多个隐

藏状态的输出加权求和得到, 计算公式如下所示:

rctx = hT
c ·γctx (17)

rprs = hT
p ·γprs (18)

句子最终的语义表示 r 由二者拼接得到, 当作最

终的句子特征送入到 Softmax 层中, 得到结果的概率

分布, 计算公式如下所示:

r = [rctx;rprs] (19)

y = LSoftmax(Wl ∗ r+bl) (20)

Wl bl其中,  和 是 Softmax 层的参数, 结果 y 表示模型预

测结果.
模型通过端到端反向传播的方式进行训练, 以交

叉熵[13]作为损失函数, 并加入正则化项[14]减少过拟合,
如式 (21)所示:

loss =
∑

k

∑
i∈C

yg
i · log(yi)+λ||θ||2 (21)

其中, k 表示训练数据集中的样本, C 表示分类的类别,
本实验中 C=3. λ 是 L2 正则化的参数. 在分类器得到的

结果 y 中, 概率最大的 yi 作为模型预测得到的标签. 同
时, 为了进一步防止模型过拟合, 引入 dropout[15].

4   实验与分析

4.1   数据集

本文在 SemEval2014[1]比赛的 Restaurant、Laptop
数据集上验证模型的效果 .  目标词的情感极性分为

3 类: 积极情感、消极情感、中性. 数据集的统计情况

如表 1所示.
 

表 1     数据集总体统计
 

数据集 积极情感 消极情感 中性

餐馆数据
训练集 2164 807 637
测试集 728 196 196

笔记本数据
训练集 994 870 464
测试集 341 128 169

 
 

4.2   超参数设置

实验过程中, 文本中的单词采用 300 维的 GloVe
预训练词向量[12]进行初始化, 所有不在词向量词典中

的词, 随机初始化为服从[–0.25,0.25]均匀分布的 300
维随机向量. 所有的权重矩阵被初始化为服从[–0.01,0.01]
的均匀分布, 所有偏置量全都置为 0向量.

本文模型使用 Pytorch实现, 模型训练过程中采用

随机梯度下降法[16]进行参数更新, 实验中使用的超参

数值如表 2所示.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 6 期

166 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


表 2     超参数设置
 

超参数 PEMAN模型

词向量维度 300
隐藏状态维度 300
Batch size 64
Dropout 0.5
学习率 0.001

L2正则化参数 10–5
 
 

4.3   结果讨论

基线模型和本文模型的实验结果如表 3 所示. 由
表 3 可知, 本文提出的 PEMAN 模型在特定目标情感

分析任务中, 相对于诸多基线模型均有不同程度提升.
 

表 3     不同模型的情感分类准确率
 

模型 餐馆数据集 笔记本数据集

TD-LSTM[5] 0.756 0.681
ATAE-LSTM[6] 0.772 0.687

IAN[8] 0.786 0.721
AOA[10] 0.797 0.726
MemNet[7] 0.803 0.723
PEMAN 0.806 0.749

 
 

实验结果表明, 本文提出的 PEMAN 模型在餐馆

数据集和笔记本数据集上的准确率分别达到了 80.6%
和 74.9%, 相比基线模型有了明显提高. PEMAN 模型

借助句子、短语和目标词表示, 构建两个注意力网络,
有效融合句子上下文语义信息和短语级别特征, 在一

定程度上解决了注意力分散等问题, 使得模型的表达

能力相对基线模型有一定提升. 针对情感词为多词的

情况时, 引入短语特征的 PEMAN 模型能更准确地挖

掘词组语义, 具有更好的理解能力, 有效避免歧义.
另外, 本文选择短语长度为 2~5进行对比实验, 来

验证短语长度的取值对 PEMAN模型表达能力的影响.
结果如表 4所示.
 

表 4     短语长度的取值对本文模型效果的影响
 

短语长度 餐馆数据集 笔记本数据集

2 0.804 0.743
3 0.806 0.749
4 0.795 0.744
5 0.792 0.735

 
 

由表 4 中结果可知, 当短语长度取 3 时, PEMAN
模型在两个数据集上准确率分别为 80.6% 和 74.9%,
达到了最好的效果. 当短语长度取 2时, 模型准确率比

大部分基线模型高. 这证明了引入的短语级别特征使

得 PEMAN模型的表达能力更强. 然而, 当短语长度取

4 或 5 时, 模型的准确率有明显下降, 说明当短语长度

过长时, 可能导致语义特征过于抽象而降低准确率.
4.4   样本分析

本节通过样本分析来验证 PEMAN模型的改进之

处, 分析模型准确率提高的原因. 在例句“The appetizers
are good and you will not be disappointed if you are a
Tequi la   fan .”中 ,  包含与餐馆相关的两个目标词 :
“appetizers”和“Tequila”. 表 5 展示了 AOA[10]模型、

PEMAN模型针对这两个目标词推理得到的情感倾向.
 

表 5     两种模型在该实例中的结果对比
 

目标词 实际情感倾向 AOA[10]预测结果 PEMAN预测结果

Appetizer 正向 正向 正向

Tequila 正向 负向 正向
 
 

在两种模型中, 针对不同目标词上下文信息的注

意力权重分布情况如图 2 所示. 图中每个格子的颜色

表示模型给句中每个词的权重分配情况, 颜色越深代

表权重越大.
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图 2    AOA[10]和 PEMAN模型中句子的注意力权重分布
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例句中针对“Tequila”这个目标词, 表达其情感

倾向的是词组“not be disappointed”, 表达了正向的情

感倾向 .  AOA [ 1 0 ]模型对于表示消极倾向的情感词

“disappointed”和表示积极倾向的情感词“fan”都有较大

权重, 然而其对于词组“not be disappointed”整体没有给

予足够高的权重分配, 所以 AOA模型对目标词“Tequila”
预测了负面的情感倾向, 得到了错误的判别结果. 而
PEMAN模型通过引入短语级别特征语义, 更准确地捕

捉到词组“not be disappointed”所表达的积极情感倾向,
因此能够正确分类. 另外, 针对目标词“appetizers”,
PEMAN 模型给对应的情感词“good”分配了更高的权

重, 证明短语级别特征的融合能捕捉到更多的句子语

义信息, 模型的表达能力更强.

5   总结与展望

特定目标情感分析是一种细粒度的情感分析任务,
旨在分析句子中特定目标的情感极性. 本文提出了融

合短语特征的多注意力网络 PEMAN模型. PEMAN模

型通过引入短语级别特征, 构建多粒度特征融合的多

注意力机制, 有效提高表达能力. 实验结果表明, 本文

提出的 PEMAN模型在特定目标情感分析任务的准确

率有一定提升.
尽管本文的工作相比诸多基线模型有了一定进步,

但仍存在一些问题有待探索: (1)针对特定目标情感分

析任务, 目前的研究工作在训练过程中同时只能对一

个目标词进行计算, 未来考虑如何对多个目标词同时

进行计算. (2) 针对数据中可能出现的成语或口语化表

达, 尝试探索如何将先验的语言学知识补充到神经网

络模型中, 使模型理解能力得到进一步提升.
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